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第1章 序論 
 研究背景 
今日では、音楽配信サービスが発達し、ユーザがインターネット上で手軽に手に入れられる
デジタル音楽コンテンツが増加している。iTunes Storeに代表される従来の音楽ダウンロード
配信サービスに加え、スマートフォンの普及とクラウドコンピューティングの発展に伴い、ス
トリーミングによる定額制音楽配信サービスも盛んに提供されている。 
IFPI（International Federation of the Phonographic Industry）の報告[1]によると、2015
年には全世界におけるデジタル音楽コンテンツの収益がCDなどの物理メディア音楽コンテン
ツの収益を初めて上回り、その中でもストリーミング配信サービスの収益は前年に比べて
45.2%も増加した。このように、ユーザの音楽聴取の形態として、これからはストリーミング
配信サービスの利用が主流になっていくことが予想される。 
代表的なストリーミング配信サービスであるAWAやSpotifyでは、4000万曲以上もの音楽
コンテンツをユーザは定額制で自由に利用できる[2][3]。このような膨大な音楽コンテンツの中
から、ユーザが自分の求める未知のコンテンツを探し出すことは非常に難しい。音楽コンテン
ツ推薦システムとしては、ユーザの過去の音楽聴取履歴（好みによるレーティングや再生履歴
など）を利用して楽曲を推薦する協調フィルタリングが多くの音楽配信サービスで用いられて
いるが、楽曲のレーティングの利用にはユーザの能動的な行動が必要であるほか、聴取された
楽曲がユーザの本当に求めていた楽曲であるとは限らないことから、最適なコンテンツ推薦シ
ステムとは言えない可能性がある。 
そこで現在では、生体情報を利用した音楽コンテンツ推薦システムが注目されている。楽曲
聴取中の生体情報を用いてユーザの状態を客観的に判断することができれば、楽曲に対するユ
ーザの情報の蓄積が容易になり、より効率的なコンテンツ推薦が可能になると考えられる。 
 研究目的 
本研究の目的は、生体情報を用いた楽曲聴取者の嗜好の推定である。楽曲に対するユーザの
嗜好を、ユーザの能動的行動を必要とせずに客観的に推定することが可能になれば、嗜好情報
の蓄積がより容易になり、生体情報を利用したコンテンツ推薦システムへの応用が可能になる
と考えられる。 
そこで、楽曲聴取中の聴取者の生体情報を取得し、機械学習を用いて解析することで、楽曲
聴取中の生体情報から楽曲に対する嗜好を推定することを目的として研究を行った。 
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生体情報としては、EEG（Electroencephalogram、脳波）を主とし、RRI（R-R Interval、
R-R間隔）、瞳孔径、そしてジャイロデータを用い、それぞれ有用性を検討した。EEGについ
ては、先行研究[4]において、聴取する音の種類や抱いた感性によって変化すると報告されてい
る。また、いずれの生体情報も楽曲聴取を妨げることなく測定可能であるため、利用に適して
いると言える。 
 本文の構成 
本論文の構成は以下の通りである。 
第1章「序論」では、研究の背景と目的、および本文の構成について述べている。第 2章「先
行研究」では、楽曲聴取と生体情報に関する先行研究について述べている。第 3章「実験」で
は、実験の被験者、使用機材、使用楽曲、実験手順、アンケート内容、および取得した各生体
情報のデータ処理方法について述べている。第 4章「解析と結果」では、SVM（Support Vector 
Machine）、スパースコーディング、3層ニューラルネットワークを用いて、取得した生体情報
について行ったデータ解析とその結果、および考察について述べている。第 5章「結論」では、
本研究のまとめと、今後の課題について述べている。 
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第2章 先行研究 
 生体情報 
2.1.1 EEG 
EEG（Electroencephalogram、脳波）とは、脳の活動によって生じる電位変化を電極で記
録したものである。EEGは、音や光などの外的刺激や心理状態の変化によっても変化する[5]。 
EEGは測定位置によって変化するため、EEG測定のための電極配置位置として、国際10-20
法が国際標準として定められている。また、国際 10-20法を拡張し電極数を増やした10-10法
[6]など、その他の電極配置法も用いられる。10-10法の電極配置位置を以下の図 2.1に示す。 
 
図 2.1 10-10法の電極配置位置 
（ https://commons.wikimedia.org/wiki/File:International_10-20_system_for_EEG-MCN.sv
gより引用・編集した。オリジナルの画像はパブリックドメインとして提供されている。） 
2.1.2 RRI 
RRI（R-R Interval、R-R間隔）は、心電図のR波と次のR波の間隔を測定したものであり、
心拍間隔に相当する。RRIは、安静状態においても自律神経系や内分泌系の活動によって変動
し、精神的活動の影響を受けても変化する[7]。RRIは交感神経が亢進すると減少（心拍数が増
加）し、副交感神経が亢進すると増加する。 
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2.1.3 瞳孔径 
瞳孔径は、明るさによって変化するほか、交感神経が亢進すると散大し、副交感神経が亢進
すると縮小することが知られている。 
 EEGによる楽曲聴取中の感情識別 
Linら[8]は、楽曲聴取中のEEGを用いて、聴取者の 4種類の感情（喜び、怒り、悲しみ、
楽しみ）の識別を行うことが可能であることを示唆している。また、楽曲聴取中の感情識別に
は、前頭部と頭頂部から取得されるEEGの利用が有用であることを示唆している。 
 EEGを用いた楽曲聴取中の感情分類と楽曲認知度の関係 
Thammasanら[9]は、EEGを用いた楽曲聴取中の感情推定には、未知の楽曲の使用が有効
であると報告している。被験者に未知のMIDI音源を8曲、既知の音源を8曲聴取させたとき
の EEGを用いて、聴取中の感情について SVMによる識別を行ったとき、未知の楽曲を聴取
させたときのデータのみを用いたときに最も高い識別率が得られた。彼らは、楽曲聴取中の感
情は被験者に依存するものであり、被験者がよく知っている楽曲は、その楽曲から本来予期さ
れる感情以外の感情を誘発する可能性があると示唆している 
 楽曲聴取中のEEGの左右差 
Schmidtら[10]は、聴取する楽曲から予期される感情の傾向によって、前頭部の EEGに左
右差が発生すると報告している。ポジティブな感情を引き起こすと考えられる楽曲を聴取した
とき、左前頭部に比べ右前頭部においてα波のパワーが強くなり、ネガティブな感情を引き起
こすと考えられる楽曲を聴取したときには、右前頭部に比べ左前頭部においてα波のパワーが
強くなるとしている。 
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第3章 実験 
 実験内容 
3.1.1 被験者 
被験者は女性5名であり、平均年齢は21.0歳、標準偏差は1.1である。 
このうち、EEG の測定に大きな不備がなかった 3名について、解析を行った。解析を行っ
た被験者の平均年齢は21.7歳、標準偏差は0.9である。 
3.1.2 使用機材 
EEG の測定には、Interaxon 社製簡易脳波計である Muse と、Emotiv 社製脳波計である
EPOC+を使用した。 
Museの基準電極はFpzであり、前頭部のAF7, AF8、および側頭部のTP9, TP10の 4チャ
ンネルでEEGを測定する。サンプリングレートは256[Hz]である。 
EPOC+の基準電極はP3/P4であり、のAF3, AF4, F3, F4, FC5, FC6, F7, F8, T7, T8, P7, P8, 
O1, O2の 14チャンネルでEEGを測定する。サンプリングレートは128[Hz]である。 
RRI測定には、Polar社製H7心拍センサ、および同社製GPSスポーツウォッチV800を使
用した。H7心拍センサを胸部に装着し、V800を介してRRIを測定する。 
瞳孔径測定には、Tobii Technology社製アイトラッカーTobii X60を使用した。サンプリング
レートは60[Hz]である。 
楽曲聴取には、audio-technica 社製ノイズキャンセリングイヤホンATH- ANC23を使用し
た。 
3.1.3 楽曲選定方法 
クラス間のトレーニングデータのデータ数において不均衡が発生することを防ぐため、被験
者には事前に「好き」な楽曲を 20曲、「嫌い」な楽曲を 20曲、被験者自身の判断で選定して
もらい、その楽曲を実験で使用した。したがって、被験者ごとに聴取した楽曲群は異なるもの
である。 
楽曲はいずれも、主に日本語歌詞が使用されたものから選定した。 
3.1.4 使用楽曲 
実験で使用した楽曲の一覧を、以下の表 3.1, 表 3.2, 表 3.3に示す。 
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表 3.1 使用楽曲一覧（Subject 1） 
 
楽曲番号 楽曲名 アーティスト名
1 正しい街 椎名林檎
2 10% roll, 10% romance UNISON SQUARE GARDEN
3 ドラマチック YUKI
4 カルマ BUMP OF CHICKEN
5 気まぐれロマンティック いきものがかり
6 同じ月を見てた GOING UNDER GROUND
7 I Love You SunSet Swish
8 キラキラ aiko
9 ジターバグ ELLEGARDEN
10 また、また明日 石鹸屋
11 One Man Live RADWIMPS
12 8823 スピッツ
13 ミスターパーフェクト back number
14 ラストダンスは悲しみを乗せて ASIAN KUNG-FU GENERATION
15 恋の煙 (ALBUM Mix) チャットモンチー
16 気になるあの娘 相対性理論
17 瞬間センチメンタル SCANDAL
18 透明人間 東京事変
19 NO.1 スネオヘアー
20 奏 (かなで) スキマスイッチ
21 Scars X JAPAN
22 レイス WEAVER
23 風の世界 SUGAR BABE
24 プロポーズ the pillows
25 パニック 椿屋四重奏
26 アソビ ゲスの極み乙女。
27 WHAT TIME YOSHII LOVINSON
28 風の盆恋歌 石川さゆり
29 Raise the sun Lightning
30 WC 高橋優
31 Tekken II Sex Machinguns
32 人間交差点 RHYMSTER
33 ムカデ amazarashi
34 舟歌 八代亜紀
35 Strawberry Shortcakes フジファブリック
36 Low-Down (Live Scene) スーパーカー
37 star rain ACIDMAN
38 花咲く土手で 玉置浩二
39 Hysteric phase show 凛として時雨
40 Everlasting Galneryus
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表 3.2 使用楽曲一覧（Subject 2） 
 
楽曲番号 楽曲名 アーティスト名
1 HANABI Mr.Children
2 Laugh away YUI
3 愛はタカラモノ タッキー＆翼
4 Happiness 嵐
5 ROCK YOU 嵐
6 Wherever you are ONE OK ROCK
7 Jupiter Little Glee Monster
8 Miles away 嵐
9 クリスマスソング back number
10 花束 back number
11 NEW AAA
12 シンデレラガール King & Prince
13 ムーンソング [Alexandros]
14 祈り花 平井大
15 WanteD! WanteD! Mrs.GREEN APPLE
16 歌ウサギ スピッツ
17 Sweet! Sweet! Music! いきものがかり
18 TOKYO GIRL Perfume
19 Lovers sumika
20 Lemon 米津玄師
21 ロマンスがありあまる ゲスの極み乙女。
22 PIKA☆NCHI 嵐
23 BANANA ナオト・インティライミ
24 デジタルモグラ ゲスの極み乙女。
25 祝い酒 坂本冬美
26 ゴーストルール 初音ミク
27 この道を 小田和正
28 マトリョシカ 初音ミク
29 ようこそジャパリパークへ どうぶつビスケッツ×PPP
30 完全感覚Dreamer ONE OK ROCK
31 零 福山雅治
32 人生航路 細川たかし
33 心のこり 細川たかし
34 KARATE BABYMETAL
35 あわだまフィーバー BABYMETAL
36 D-T-S KAT-TUN
37 Napa miwa
38 夜空。Feat.ハジ→ miwa
39 紅 X JAPAN
40 勝手にシンドバッド サザンオールスターズ
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表 3.3 使用楽曲一覧（Subject 5） 
 
楽曲番号 楽曲名 アーティスト名
1 ∞possibilities S.E.M
2 CORE PRIDE UVERworld
3 Magenta Another Sky 原田ひとみ
4 Melody in the Dark UNDEAD
5 naru ラックライフ
6 NEW WORLD L'Arc～en～Ciel
7 oneXone 秋組
8 Reason!! 315 STARS
9 Rising Hope LiSA
10 TAKE A DREAM!! DREAM!ing
11 オルフェ 宮野真守
12 カザキリ やなぎなぎ
13 ガラスを割れ 欅坂46
14 コンプリケイション ROOKiEZ is PUNK'D
15 ヒプノシスマイク EVIL LINE RECORDS
16 ラウンドアバウト 神楽坂宗司(古川慎),宗像廉(村田大志),七瀬望(沢城千春)
17 らしさ SUPER BEAVER
18 創傷イノセンス 内田真礼
19 不完全モノローグ 佐香智久
20 名前のない怪物 菅野佑悟
21 butterfly Superfly
22 YELL いきものがかり
23 ガーネット 奥華子
24 クリスマスソング back number
25 トイレの神様 植村花菜
26 ハナミズキ 一青窈
27 ヒカリへ miwa
28 REASON ゆず
29 Let it go May J
30 沓掛時次郎 山内恵介
31 勘太郎月夜唄 山内恵介
32 残雪根室本線 山内恵介
33 初音ミクの激唱 初音ミク
34 初音ミクの消失 初音ミク
35 初音ミクの暴走 初音ミク
36 新世代ワールド・ビッグスター！ 古畑恵介
37 前前前世 RADWIMPS
38 友～旅立ちの時～ ゆず
39 踊子 山内恵介
40 涙そうそう 夏川りみ
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3.1.5 実験手順 
被験者は脳波計と心拍計を装着し、瞳孔径測定のため、前方のディスプレイに呈示されるグ
レー画面上の注視点（図 3.1）を注視しながら、ノイズキャンセリングイヤホンを使用して楽
曲を聴取する。楽曲聴取中、呈示するグレー画面の輝度は常に一定である。したがって、実験
中、被験者は開眼状態で楽曲を聴取する。EEG 測定における筋電によるノイズの混入を防ぐ
ため、被験者には、なるべく頭を動かさずに、かつ可能な限り集中して楽曲を聴取するように
指示をした。 
実験手順を以下の図 3.2に示す。まず、平常時の生体情報について測定するために、リラッ
クスした状態で無音のトラックを60秒間聴取させる。それから、合図と共に楽曲を再生し、1
楽曲聴取するごとにアンケートを記入してもらう。1楽曲は 60秒間聴取する。10楽曲の聴取
が終了するごとに休憩し、再び無音のトラックの聴取から同様の手順を全部で4度繰り返すこ
とで、計40楽曲を聴取する。楽曲は「好き」「嫌い」楽曲が十分に混ざることを考慮した、ラ
ンダムな順番で聴取する。 
Subject 1, Subject 2の2名については、楽曲に対する嗜好推定における有用性を検討するた
め、使用する脳波計のみを変更し（測定位置・チャンネル数の異なる脳波計である、4 チャン
ネル脳波計Museと 14チャンネル脳波計EPOC+）、その他の使用楽曲・楽曲聴取順序等はす
べて同一である実験を2回行うことで、比較実験をした。 
 
図 3.1 楽曲聴取中に呈示するグレー画面 
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図 3.2 実験の流れ 
3.1.6 アンケート内容 
アンケートには、以下の質問項目を設けた。 
・年齢 
・性別 
・普段の音楽鑑賞の頻度（5段階） 
・好みの音楽ジャンル 
・好みの音楽アーティスト 
・実験に用いた各楽曲の認知度（3段階） 
・実験に用いた各楽曲の嗜好性 
 ・好みであるか（9段階） 
 ・同一楽曲をもう一度聴取したいと思うか（9段階） 
・実験に用いた各楽曲の聴取中の気分（各9段階） 
各楽曲の嗜好性を問う質問項目として、聴取した楽曲が好みであるか、また、同一楽曲をも
う一度聴取したいと思うかについてそれぞれ 9 段階で回答してもらった。用いた評価指標を、
以下の表 3.4に示す。 
表 3.4 楽曲に対する嗜好を表す評価指標 
 
好き 嫌い
もう一度聴きたい もう一度聴きたくない
評価指標
 13 
 データ処理 
3.2.1 解析対象 
取得した各楽曲の60秒間のデータのうち、中間部58秒間を解析対象とした。 
3.2.2 EEGデータ 
脳波計から出力された値に対して、高速フーリエ変換を施し、各チャンネルの 1-45[Hz]の周
波数スペクトルを算出した。フーリエ変換は、1秒の窓を0.25秒ずつずらして行った。4チャ
ンネル脳波計であるMuseから取得したEEGデータの場合には、180次元、14チャンネル脳
波計である EPOC+から取得した EEGデータの場合には、630次元の入力データとなる。こ
れを非正規化EEGと呼ぶ。 
また、楽曲聴取中に脳波計の電極の設置状態が変化している可能性を考慮し、各スペクトル
データをチャンネル内での割合に変換した EEGデータも用意した。正規化として、各チャン
ネルの単位時間あたりのパワーの総和で、各周波数のパワーを割るという手法を用いた。本論
文では、これを正規化EEGと呼ぶ。 
3.2.3 RRIデータ 
心拍計によって取得した RRIデータを、1秒ごとに線形補間し、各 RRIを全楽曲聴取中の
RRIの平均値で割ることで、平常時RRIを基準としたRRI変化率[%]を算出した。得られた1
秒ごとのRRI変化率を、EEGのフーリエ変換のスライド幅に合わせて0.25秒ごとに線形補間
した。 
3.2.4 瞳孔径データ 
アイトラッカーによって取得した片目ずつの瞳孔径（60[Hz]）について、欠損値とその前後
0.05秒分のデータを瞬目途中のデータとみなし、線形補間した。そして、両目の瞳孔系の平均
をとり、さらに1秒窓、スライド幅0.25秒で移動平均を算出し、瞳孔径データとして用いた。 
楽曲聴取中、被験者は輝度が一定のグレー画面を注視しているため、対光反射補正は行って
いない。 
3.2.5 ジャイロデータ 
EEGの測定に 14チャンネルのEPOC+を使用した場合の実験では、2軸のジャイロデータ
が取得されている（ヨー軸、ピッチ軸）。サンプリングレートは64[Hz]である。 
窓幅を0.25, 0.5, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10[sec]の全12種類に設定し、スライド幅0.25秒で
分散と移動平均を算出した。 
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これらの分散と平均のデータを用いて、3 パターンのデータセットを作成した。パターン 1
は、ある特定の窓幅の分散と平均の両方を含むデータセットである。元のジャイロデータが 2
軸であるため、4次元のデータセットとなる。パターン 2は、ある特定の窓幅の分散のみを含
む2次元のデータセットである。パターン3は、複数の窓幅の分散によって構成されるデータ
セットである。パターン 3 の最小のデータセットは、0.25, 0.5, 1[sec]の窓幅の分散を含む、
0.25[sec]を最小の窓幅、1[sec]を最大の窓幅とする6次元のデータセットである。同じ要領で、
0.25[sec]を最小の窓幅とし、最大の窓幅を2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10[sec]と変化させていくことで、
最大で0.25[sec]〜10[sec]のすべての窓幅の分散によって構成される24次元のデータセットを
作成する。 
 解析手法 
3.3.1 SVM 
Rのパッケージであるkernlab[11]のksvm関数によるSVM（Support Vector Machine）を
採用した。SVM は機械学習の手法のうち、教師あり学習の一種であり、トレーニングデータ
から 2 クラスのパターン識別器を作成する。カーネルはラジアル基底関数カーネルを利用し、
コストパラメータ C はデフォルト値である 1 に、決定境界の複雑さに影響するパラメータ
sigmaは sigest関数によってトレーニングデータを元に推定された値に設定した。また、入力
データは成分ごとにスケーリングされる。 
本実験における正解データには、被験者が事前の楽曲選定時に自己申告した各楽曲に対する
嗜好情報と、実験における楽曲聴取時にアンケート調査によって取得した各楽曲に対する嗜好
情報の2種類が存在する。今回は、その2種類の嗜好情報に矛盾がないかどうかを楽曲ごとに
確認した上で実際の正解データとし、楽曲聴取中の複数の生体情報を用いてそれらを識別でき
るかどうかを検証した。 
40楽曲分のデータのうち、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、残りの 4楽曲分のデ
ータをテストデータとして、すべての楽曲がテストデータとなるように検証を10回繰り返し、
10回の平均正解率を算出した。正解データは「好き」「嫌い」の 2クラスであるため、チャン
スレベルは0.500である。 
検証は被験者ごとに、被験者内における識別として行った。識別制度は、テストデータが正
しいクラスに分類された割合である正解率（Accuracy）を用いて評価した。 
3.3.2 スパースコーディング 
RのパッケージであるSPAMS[12][13]を用いて、スパースコーディングを行った。 
スパースコーディングとは、入力データを表現するための辞書を学習し、その辞書に含まれ
る少ない基底の重み付き線形和で入力データを近似表現する手法である。 
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楽曲聴取中の生体情報データに対してスパースコーディングを行うことで、生体情報データ
を辞書とスパース係数で近似表現し、得られたスパース係数を非階層型クラスタリングの手法
であるk-means法によってクラスタリングした。辞書は複数の基底から成っており、スパース
係数はその要素のほとんどが0である疎な行列であり、基底を元に入力データを表現する。つ
まり、ある時刻の生体情報データがどの基底を元に表現されるかという情報を表すスパース係
数は、元の生体情報データの特徴を反映したものであると言える。元の生体情報データをクラ
スタリングするよりも、より少ない基底の線形和で元のデータを表現できるため、より特徴を
反映したクラスタリングができるのではないかと考えられる。 
ここでは、楽曲に対する嗜好の違いによって、k-means法によるクラスタリング結果に異な
る傾向が見られるかどうかを検証することを目的としている。 
3.3.3 3層ニューラルネットワーク 
Rのパッケージであるnnet[14]を用いて、3層ニューラルネットワークによる解析を行った。
nnetは、単一中間層のフィードフォワード型ニューラルネットワークによる学習と予測をサポ
ートするパッケージである。 
3.3.1と同様に、40楽曲分のデータのうち、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、残り
の4楽曲分のデータをテストデータとして、すべての楽曲がテストデータとなるように検証を
10回繰り返し、10回の平均正解率を算出した。正解データは「好き」「嫌い」の 2クラスであ
るため、チャンスレベルは0.500である。 
検証は被験者ごとに、被験者内における識別として行った。識別制度は、テストデータが正
しいクラスに分類された割合である正解率（Accuracy）を用いて評価した。 
nnet関数に設定したパラメータの一覧を、以下の表 3.5に示す。表に記載していないパラメ
ータに関しては、いずれもデフォルト値が適用されている。 
表 3.5 nnet関数に設定したパラメータ 
 
パラメータ 値
size (隠れ層のユニット数) 1, 2, 3, 5, 10
rang (ランダムな初期の重みの範囲) 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9
decay (荷重減衰パラメータ) 0, 0.0005, 0.1
softmax TRUE
maxit (最大反復回数) 1000
MaxNWts 8000
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第4章 解析と結果 
 SVM 
4.1.1 4チャンネル脳波計を用いた場合 
4チャンネル脳波計Museを用いた実験は、2名の被験者（Subject 1, Subject 2）に対して
のみ行った。 
4チャンネル脳波計を用いた場合のデータに対して、3.3.1で述べたように、36楽曲分のデ
ータをトレーニングデータ、残りの4楽曲分のデータをテストデータとして、すべての楽曲が
テストデータとなるように検証を10回繰り返す外挿を行った。 
使用したデータセットは 8種類である。正規化EEGのみを用いたデータセット、および正
規化EEGにRRI変化率、瞳孔径データ、もしくはその両方を加えた3種類のデータセットと、
非正規化EEGのみを用いたデータセット、および非正規化EEGにRRI変化率、瞳孔径デー
タ、もしくはその両方を加えた3種類のデータセットである。被験者ごとの平均正解率を、以
下の表 4.1、表 4.2に示す。表中のハイフン（-）は、該当の生体情報の計測に不備があり、解
析に用いていないことを示す。 
いずれの被験者・データセットにおいても、正解率はチャンスレベルである 0.500程度に留
まった。また、正規化 EEGを用いた場合と非正規化 EEGを用いた場合とで、大きな結果の
差は見られなかった。 
表 4.1 正規化EEGを用いた場合の平均正解率 
 
表 4.2 非正規化EEGを用いた場合の平均正解率 
 
Subject 1 Subject 2
EEG 0.529 0.471
EEG + RRI 0.552 -
EEG + 瞳孔径 0.533 0.488
EEG + RRI + 瞳孔径 0.482 -
Subject 1 Subject 2
EEG 0.554 0.508
EEG + RRI 0.514 -
EEG + 瞳孔径 0.547 0.516
EEG + RRI + 瞳孔径 0.546 -
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4.1.2 14チャンネル脳波計を用いた場合 
4.1.2.1 すべてのチャンネルのデータを用いた場合 
14チャンネル脳波計EPOC+を用いた場合のデータに対して、3.3.1で述べたように、36楽
曲分のデータをトレーニングデータ、残りの 4楽曲分のデータをテストデータとして、すべて
の楽曲がテストデータとなるように検証を 10回繰り返す外挿を行った。 
4.1.1と同様に、8種類のデータセットを用意した。正規化EEGのみを用いたデータセット、
および正規化EEGにRRI変化率、瞳孔径データ、もしくはその両方を加えた 3種類のデータ
セットと、非正規化EEGのみを用いたデータセット、および非正規化EEGにRRI変化率、
瞳孔径データ、もしくはその両方を加えた 3種類のデータセットである。 
全 14 チャンネル分のデータを用いた場合の、被験者ごとの平均正解率を以下の表 4.3, 表 
4.4に示す。Subject 5については、チャンネルT8, O1における測定に不備があったため、そ
れらを除いた12チャンネル分のデータを解析に用いている。 
Subject 1では最大0.722、Subject 2では最大0.614と、いずれの場合もチャンスレベルで
ある 0.500を上回る正解率を得た。また、正規化 EEGを用いた場合と非正規化 EEGを用い
た場合の結果を比較すると、非正規化EEGを用いた場合により高い正解率を得た。Subject 5
については、データセットにRRI変化率を用いた場合に比較的高い正解率を示し、その他の場
合は正規化EEG・非正規化EEG共にチャンスレベル程度の正解率に留まった。 
また、RRI変化率と瞳孔径データについては、データセットに加えることで正解率が向上す
る被験者も低下する被験者もおり、一貫した傾向は見られなかった。したがって、RRI変化率
と瞳孔径データの有用性には個人差があることが考えられる。 
以上より、14チャンネル脳波計を用いることで、楽曲に対する嗜好の推定が可能であること
が示唆された。 
表 4.3 正規化EEGを用いた場合の平均正解率 
 
表 4.4 非正規化EEGを用いた場合の平均正解率 
 
Subject 1 Subject 2 Subject 5
EEG 0.641 0.535 0.535
EEG + RRI 0.644 0.557 0.555
EEG + 瞳孔径 0.645 0.524 0.543
EEG + RRI + 瞳孔径 0.652 0.552 0.574
Subject 1 Subject 2 Subject 5
EEG 0.706 0.614 0.497
EEG + RRI 0.681 0.594 0.578
EEG + 瞳孔径 0.713 0.589 0.525
EEG + RRI + 瞳孔径 0.722 0.604 0.571
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4.1.2.2 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合 
14箇所の測定位置（AF3, AF4, F3, F4, FC5, FC6, F7, F8, T7, T8, P7, P8, O1, O2）のうち、
どの位置からのEEGが嗜好の推定に有用なのかを判断するため、1チャンネルからのEEGデ
ータのみによって構成されるデータセットを用いて解析を行った。 
各チャンネルから取得したEEGデータは、3.2.2で述べたように、高速フーリエ変換によっ
て1-45[Hz]の周波数スペクトルを算出してデータセットに使用しているため、各データセット
は45次元となる。また、4.1.2.1より、EEGの周波数スペクトルをチャンネル内での割合に変
換するという正規化は嗜好の推定には有用ではないことが示唆されたため、EEG データとし
て非正規化EEGのみを用いた。 
3.3.1で述べたように、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、残りの 4楽曲分のデータ
をテストデータとして、すべての楽曲がテストデータとなるように検証を 10 回繰り返す外挿
を行った。 
一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の、被験者ごとの平均正解率を以下の表 4.5,
表 4.6, 表 4.7に示す。 
結果として、Subject 1についてはチャンネルT8とP8によるEEGデータを用いた場合に
6割を超える正解率、Subject 2についてはチャンネルT8によるEEGデータを用いた場合に
6 割程度の正解率を示したが、その他のチャンネルからの EEG データを用いた場合にはいず
れもチャンスレベル程度の正解率に留まった。Subject 5については、チャンネルT8, O1にお
ける測定に不備があり、その他のチャンネルのデータのみを用いて解析を行ったが、いずれも
チャンスレベル程度の正解率に留まった。 
また、Subject 1のT8によるEEGのみを用いた場合の0.708という正解率、およびSubject 
2のT8によるEEGのみを用いた場合の0.596という正解率は、全14チャンネルのデータを
用いた場合の結果と比較しても大きな差がみられない（表 4.4）。つまり、全14チャンネルの
データを用いた場合でも、識別に有用であった 
したがって、EEGを用いた楽曲に対する嗜好の推定においては、右側頭部 T8によるEEG
データの利用が有用であることが示唆される。 
表 4.5 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の正解率（Subject 1） 
 
Ch Accuracy Ch Accuracy
AF3 0.399 AF4 0.555
F7 0.552 F8 0.530
F3 0.404 F4 0.530
FC5 0.484 FC6 0.541
T7 0.556 T8 0.708
P7 0.550 P8 0.628
O1 0.520 O2 0.556
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表 4.6 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の正解率（Subject 2） 
 
表 4.7 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の正解率（Subject 5） 
 
4.1.3 T8によるEEGとRRI変化率・瞳孔径データを用いた場合 
4.1.2.2における結果から、EEGを用いた楽曲に対する嗜好の推定においては、右側頭部T8
による EEG データの利用が有用であることが示唆されたことを踏まえ、T8 による EEG に
RRI変化率と瞳孔径データを加えた47次元のデータセットによる解析を行った。EEGデータ
として、非正規化EEGを用いた。 
同様に、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、残りの 4楽曲分のデータをテストデータ
として、すべての楽曲がテストデータとなるように検証を 10回繰り返す外挿を行った。 
チャンネルT8によるEEGとRRI変化率・瞳孔径データを用いた場合の正解率を、以下の
表 4.8に示す。Subject 5はT8における測定に不備があったため、ここではSubject 1とSubject 
2の結果のみを示す。また、比較のため、T8によるEEGのみを用いた場合の正解率も示す。 
結果として、Subject 1ではデータセットにRRI変化率と瞳孔径データを加えることで正解
率が約2%向上したが、Subject 2では若干低下した。この結果は、全14チャンネルのデータ
を用いた場合である表 4.4の結果とも一致する。したがって、RRI変化率と瞳孔径データの有
用性は、被験者によって個人差があることが考えられる。 
Ch Accuracy Ch Accuracy
AF3 0.469 AF4 0.486
F7 0.562 F8 0.515
F3 0.431 F4 0.465
FC5 0.553 FC6 0.467
T7 0.541 T8 0.596
P7 0.534 P8 0.518
O1 0.523 O2 0.487
Ch Accuracy Ch Accuracy
AF3 0.480 AF4 0.468
F7 0.467 F8 0.511
F3 0.496 F4 0.504
FC5 0.541 FC6 0.505
T7 0.461 T8 -
P7 0.526 P8 0.512
O1 - O2 0.483
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表 4.8  T8によるEEGとRRI変化率・瞳孔径データを用いた場合の正解率 
 
4.1.4 時系列を考慮した瞳孔径データを用いた場合 
時系列を考慮した瞳孔径データを含むデータセットを用いて、SVMによる解析を行った。 
3.2.4 の通りに算出した時刻 t[sec]のときの瞳孔径データに加えて、時刻 t-1[sec]、t+1[sec]
のときの瞳孔径データもデータセットに加えることで、楽曲聴取による瞳孔径の変化の情報を
用いた解析を行うことが目的である。 
新たに作成したデータセットは 3種類である。全 14チャンネルの非正規化EEGとRRI変
化率に加えて、時刻 t-1, tの瞳孔径データを含むもの、時刻 t, t+1の瞳孔径データを含むもの、
そして時刻 t-1, t, t+1の瞳孔径データを含むものである。 
3.3.1で述べたように、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、残りの 4楽曲分のデータ
をテストデータとして、すべての楽曲がテストデータとなるように検証を 10 回繰り返す外挿
を行った。 
時系列を考慮した瞳孔径データを含むデータセットを用いた場合の、被験者ごとの平均正解
率を以下の表 4.9に示す。この解析はSubject 1とSubject 2についてのみ行った。 
結果として、時刻 tの瞳孔径データのみを用いた場合に比べて、Subject 1は前後の時刻の瞳
孔径データを加えることで正解率が0.01向上したが、Subject 2は正解率が低下した。いずれ
の場合も正解率に大きな変化は見られなかった。 
表 4.9 時系列を考慮した瞳孔径データによる解析結果 
 
4.1.5 ジャイロデータを用いた解析 
4.1.5.1 すべてのチャンネルのEEGデータを用いた場合 
すべてのチャンネルのEEGデータとRRI変化率、瞳孔径データによって構成されるデータ
セットに、新たにジャイロデータを加えたデータセットを用いて、SVMによる解析を行った。 
Subject 1 Subject 2
EEG (T8) 0.708 0.596
EEG (T8) + RRI + 瞳孔径 0.725 0.591
Subject 1 Subject 2
t 0.722 0.604
t-1, t 0.724 0.595
t, t+1 0.718 0.586
t-1, t, t+1 0.732 0.579
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3.2.5の通りに作成した、3パターンのジャイロデータを含むデータセットを用いて解析を行
った。ジャイロデータ以外の生体情報データとして、全14チャンネルのEEGとRRI変化率、
瞳孔径データによって構成される632次元のデータセットを用い、このデータセットにジャイ
ロデータを加えることで新たなデータセットを作成した。EEGとして、非正規化EEGを用い
た。 
EEGを含む 632次元のデータセットに、パターン 1（特定の窓幅の平均と分散を含むジャ
イロデータ）を加えたデータセットによる解析結果を以下の表 4.10 に、パターン 2（特定の
窓幅の分散のみを含むジャイロデータ）を加えたデータセットによる解析結果を以下の表 4.11
に、パターン 3（複数の窓幅の分散を含むジャイロデータ）を加えたデータセットによる解析
結果を以下の表 4.12に示す。Subject 5はジャイロデータの測定に不備があったため、ここで
はSubject 1とSubject 2の結果のみを示している。 
結果として、パターン1のジャイロデータを用いた場合には、Subject 1で最大4%程度（窓
幅3[sec]時）、Subject 2で1%程度（窓幅4[sec]時）の正解率の向上が見られたが、全体に大き
な正解率の変化は見られなかった。同様に、パターン 2 のジャイロデータを用いた場合も、
Subject 1で最大2%程度（窓3, 4[sec]時）、Subject 2で1%程度（窓幅0.5[sec]時）の正解率の
向上が見られたが、全体に大きな変化は見られなかった。 
パターン3のジャイロデータを用いた場合には、Subject 1で最大5%程度（窓幅0.25〜7[sec]
時）、Subject 2で6%程度（窓幅0.25〜8[sec]時）の正解率の向上が見られ、ジャイロデータを
含まないデータセットの結果と比較して、全体に正解率が向上した。したがって、ジャイロデ
ータは、複数の窓幅の分散をデータセットに用いることが楽曲に対する嗜好の推定に有用であ
ることが示唆される。 
表 4.10 全14チャンネルのEEGとパターン1のジャイロデータによる解析結果 
 
Subject 1 Subject 2 Subject 1 Subject 2
(ジャイロなし) 0.722 0.604
0.25 0.718 0.609 5 0.704 0.576
0.5 0.716 0.597 6 0.708 0.613
1 0.715 0.591 7 0.713 0.613
2 0.730 0.576 8 0.688 0.597
3 0.760 0.603 9 0.697 0.568
4 0.747 0.616 10 0.707 0.608
窓幅[sec] 窓幅[sec]Accuracy Accuracy
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表 4.11 全14チャンネルのEEGとパターン2のジャイロデータによる解析結果 
 
表 4.12 全14チャンネルのEEGとパターン3のジャイロデータによる解析結果 
 
4.1.5.2 T8によるEEGデータを用いた場合 
T8による EEGデータと RRI変化率、瞳孔径データによって構成されるデータセットに、
新たにジャイロデータを加えたデータセットを用いて、SVMによる解析を行った。 
4.1.5.1において、パターン3の複数の窓幅の分散を含むものを用いた場合に最も高い正解率
を示したため、ジャイロデータとしてパターン 3を使用した。ジャイロデータ以外の生体情報
データとして、T8によるEEGとRRI変化率、瞳孔径データによって構成される 47次元のデ
ータセットを用い、このデータセットにジャイロデータを加えることで新たなデータセットを
作成した。EEGとして、非正規化EEGを用いた。 
EEGを含む47次元のデータセットに、パターン3（複数の窓幅の分散を含むジャイロデー
タ）を加えたデータセットによる解析結果を以下の表 4.13に示す。 
結果として、ジャイロデータを含まない場合と比べ、いずれの被験者でも正解率が大きく向
上し、8割程度の高い正解率を得た。また、EEGデータとして全14チャンネルのデータを用
いた場合（表 4.12）と比較しても、データの次元数が大幅に小さくなっているのにもかかわら
ず、より高い正解率を示した。このことから、ジャイロデータの持つ楽曲に対する嗜好の推定
能力が高く、ジャイロデータ以外のデータがノイズとなってしまっている可能性が考えられる。 
Subject 1 Subject 2 Subject 1 Subject 2
(ジャイロなし) 0.722 0.604
0.25 0.715 0.606 5 0.717 0.571
0.5 0.709 0.619 6 0.710 0.600
1 0.743 0.593 7 0.692 0.586
2 0.718 0.604 8 0.683 0.607
3 0.741 0.595 9 0.699 0.603
4 0.741 0.593 10 0.708 0.607
窓幅[sec] Accuracy 窓幅[sec] Accuracy
Subject 1 Subject 2 Subject 1 Subject 2
(ジャイロなし) 0.722 0.604
0.25 ~ 1 0.724 0.599 0.25 ~ 6 0.751 0.647
0.25 ~ 2 0.740 0.634 0.25 ~ 7 0.771 0.637
0.25 ~ 3 0.735 0.613 0.25 ~ 8 0.761 0.669
0.25 ~ 4 0.743 0.646 0.25 ~ 9 0.767 0.640
0.25 ~ 5 0.763 0.652 0.25 ~ 10 0.758 0.667
窓幅[sec] Accuracy 窓幅[sec] Accuracy
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表 4.13 T8によるEEGとパターン3のジャイロデータによる解析結果 
 
4.1.5.3 ジャイロデータのみを用いた場合 
ジャイロデータの持つ嗜好の推定能力について検討するため、ジャイロデータのみによって
構成されるデータセットを用いて、SVMによる解析を行った。 
4.1.5.1において、パターン3の複数の窓幅の分散を含むものを用いた場合に最も高い正解率
を示したため、ジャイロデータとしてパターン3を使用した。 
パターン 3（複数の窓幅の平均と分散を含むジャイロデータ）のデータセットによる解析結
果を以下の表 4.14に示す。 
結果として、ジャイロデータのみによる解析でも、7〜8割程度の高い正解率を示した。いず
れの被験者も、0.25〜10[sec]の全 12 種類の窓幅のジャイロデータによって構成されるデータ
セット（24次元）を用いて学習を行ったときに、最も高い正解率を得た。 
表 4.14 パターン3のジャイロデータのみを用いた場合の解析結果 
 
  
Subject 1 Subject 2 Subject 1 Subject 2
(ジャイロなし) 0.725 0.591
0.25 ~ 1 0.757 0.709 0.25 ~ 6 0.803 0.755
0.25 ~ 2 0.770 0.706 0.25 ~ 7 0.809 0.760
0.25 ~ 3 0.786 0.729 0.25 ~ 8 0.808 0.764
0.25 ~ 4 0.789 0.731 0.25 ~ 9 0.794 0.776
0.25 ~ 5 0.800 0.745 0.25 ~ 10 0.806 0.786
窓幅[sec] Accuracy 窓幅[sec] Accuracy
Subject 1 Subject 2 Subject 1 Subject 2
0.25 ~ 1 0.676 0.692 0.25 ~ 6 0.768 0.762
0.25 ~ 2 0.718 0.733 0.25 ~ 7 0.774 0.767
0.25 ~ 3 0.731 0.752 0.25 ~ 8 0.778 0.780
0.25 ~ 4 0.754 0.761 0.25 ~ 9 0.786 0.748
0.25 ~ 5 0.753 0.772 0.25 ~ 10 0.790 0.794
窓幅[sec] Accuracy 窓幅[sec] Accuracy
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 スパースコーディング 
4.2.1 z-scoreによって正規化したデータセット 
4.2.1.1 すべてのチャンネルのデータを用いた場合 
14チャンネル脳波計EPOC+を用いた場合のデータに対して、スパースコーディングを行う
ことで、生体情報データを辞書とスパース係数で近似表現し、得られたスパース係数を
k-means法によってクラスタリングした。 
データセットとして、非正規化EEGを成分ごとに z-scoreによって正規化したものに、RRI
変化率、時刻 tの瞳孔径データを加えた 632次元のデータセットを用いた。データ数は 9120
である。 
スパースコーディングのパラメータ lambdaを0.150, 0.300と 2段階に、k-means法のクラ
スタ数を10, 20, 30, 50, 100に変化させてクラスタリングを行った。基底数は2000である。こ
こでは、クラスタ数20の場合の結果を示す。 
各被験者、パラメータの場合のスパース係数のスパース性を以下の表 4.15 に示す。また、
lambdaを0.150, 0.300と変化させた場合のSubject 1のクラスタリング結果を以下の図 4.1, 
図 4.2に示す。同様に、Subject 2のクラスタリング結果を図 4.3, 図 4.4に、Subject 5のク
ラスタリング結果を図 4.5, 図 4.6 に示す。データは楽曲聴取の時系列順に並んでおり、縦の
線が楽曲ごとの境界を示している。また、背景が青く塗りつぶされている部分が「好き」楽曲、
白塗りの部分が「嫌い」楽曲であることを示している。 
結果として、いずれの場合もスパース性が80%程度と低く、クラスタリング結果からも楽曲
に対する嗜好ごとに目立った異なる傾向は見られなかった。 
表 4.15 スパース性 
 
 
被験者 lambda スパース性[%]
0.150 76.0
0.300 81.8
0.150 75.8
0.300 82.5
0.150 79.3
0.300 84.7
Subject 1
Subject 2
Subject 5
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図 4.1 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
 
図 4.2 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
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図 4.3 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
 
図 4.4 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
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図 4.5 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 5） 
 
 
図 4.6 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 5） 
 
4.2.1.2 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合 
4.2.1.1と同様に、非正規化EEGを成分ごとに z-scoreによって正規化したEEGを用いて、
スパースコーディングによる解析を行った。 
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4.2.1.1で行った、すべてのチャンネルを用いた場合の解析では、632という次元数に対して
9120というデータ数ではデータ量が学習のために不足していた可能性を考慮し、一部のチャン
ネルの EEGのみを用いたデータセットによる解析を行った。ここでは、4.1.2.2で行った、1
チャンネルからの EEGデータのみを用いた SVMによる解析において、最も高い正解率を示
したT8からのEEGに、RRI変化率、時刻 tの瞳孔径データを加えた47次元のデータセット
を用いた。データ数は9120である。 
スパースコーディングのパラメータ lambda を 0.150, 0.300, 0.500, 1.000 と 4 段階に、
k-means法のクラスタ数を10, 20, 30, 50, 100に変化させてクラスタリングを行った。基底数
は150である。ここでは、クラスタ数20の場合の結果を示す。 
各被験者、パラメータの場合のスパース係数のスパース性を以下の表 4.16 に示す。また、
lambdaを0.150, 0.300, 0.500, 1.000と変化させた場合のSubject 1のクラスタリング結果を、
以下の図 4.7, 図 4.8, 図 4.9, 図 4.10 に、それぞれの場合の各クラスタ内の楽曲に対する嗜
好ごとのデータ数と、二項検定を行った結果のp値をまとめた表を以下の表 4.17, 表 4.18, 表 
4.19, 表 4.20に示す。同様に、Subject 2の結果を、以下の図 4.11, 図 4.12, 図 4.13, 図 4.14
と、表 4.21, 表 4.22, 表 4.23, 表 4.24 に示す。データは楽曲聴取の時系列順に並んでおり、
縦の線が楽曲ごとの境界を示している。また、背景が青く塗りつぶされている部分が「好き」
楽曲、白塗りの部分が「嫌い」楽曲であることを示している。 
結果として、4.2.1.1のすべてのチャンネルのデータを用いた場合と比べて、楽曲に対する嗜
好ごとに異なった特徴が見られるクラスタが存在することが確認できる。例として、図 4.7お
よび表 4.17から、Subject 1のパラメータ lambda=0.150の場合には、クラスタ17, クラスタ
13、クラスタ 4 には「好き」楽曲を聴取しているときのデータが多く分布しており、反対に、
クラスタ2には「嫌い」楽曲を聴取しているときのデータが多く分布していることがわかる。 
lambdaを 0.150から 1.000まで変化させることで、スパース係数のスパース性が向上し、
クラスタリング結果がよりシンプルなもの（データが一部のクラスタに集中する）になってい
くことが確認できる。同じ lambda=1.000の場合の結果でも、Subject 1の場合は楽曲に対す
る嗜好によって異なった特徴が見られるクラスタが確認できるのに対して、Subject 2の場合は
いずれのクラスタにおいてもp値が低くなり、特徴が見られなくなっている。したがって、ス
パースコーディングを用いて解析を行う場合には、被験者ごとに異なったパラメータチューニ
ングを行う必要があると考えられる。 
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表 4.16 スパース性 
 
 
 
図 4.7 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.17 lambda=0.150の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1） 
 
被験者 lambda スパース性[%]
0.150 72.8
0.300 76.9
0.500 82.1
1.000 92.5
0.150 73.9
0.300 78.9
0.500 85.3
1.000 96.1
Subject 2
Subject 1
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 247 99 9.9E-16 10 133 140 7.2E-01
19 76 254 p < 2.2E-16 9 228 170 4.2E-03
18 172 196 2.3E-01 8 16 16 1.0E+00
17 564 222 p < 2.2E-16 7 54 33 3.1E-02
16 145 114 6.2E-02 6 7 0 1.6E-02
15 211 247 1.0E-01 5 151 207 3.6E-03
14 291 95 2.2E-16 4 574 263 p < 2.2E-16
13 486 164 p < 2.2E-16 3 35 9 1.1E-04
12 65 71 6.7E-01 2 851 1964 p < 2.2E-16
11 176 252 2.8E-04 1 78 44 2.7E-03
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図 4.8 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.18 lambda=0.300の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 723 236 p < 2.2E-16 10 408 144 p < 2.2E-16
19 240 75 p < 2.2E-16 9 620 419 4.9E-10
18 125 38 5.0E-12 8 11 8 6.5E-01
17 295 274 4.0E-01 7 4 0 1.3E-01
16 85 88 8.8E-01 6 254 309 2.3E-02
15 156 73 4.3E-08 5 21 9 4.3E-02
14 127 158 7.5E-02 4 66 32 7.7E-04
13 182 122 6.9E-04 3 222 94 4.3E-13
12 56 83 2.7E-02 2 194 162 1.0E-01
11 720 2197 p < 2.2E-16 1 51 39 2.5E-01
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図 4.9 lambda=0.500の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.19 lambda=0.500の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 76 41 1.6E-03 10 895 279 p < 2.2E-16
19 63 73 4.4E-01 9 4 0 1.3E-01
18 189 28 p < 2.2E-16 8 471 243 p < 2.2E-16
17 146 90 3.2E-04 7 153 58 4.6E-11
16 103 130 8.8E-02 6 1005 2346 p < 2.2E-16
15 172 92 9.7E-07 5 7 11 4.8E-01
14 112 36 2.8E-10 4 254 155 1.1E-06
13 180 118 3.9E-04 3 149 142 7.3E-01
12 184 265 1.5E-04 2 142 148 7.7E-01
11 135 144 6.3E-01 1 120 161 1.7E-02
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図 4.10 lambda=1.000の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.20 lambda=1.000の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 12 52 4.6E-07 10 35 1 1.1E-09
19 96 77 1.7E-01 9 107 107 1.0E+00
18 1140 341 p < 2.2E-16 8 8 0 7.8E-03
17 36 49 1.9E-01 7 74 96 1.1E-01
16 14 5 6.4E-02 6 46 19 1.1E-03
15 32 75 3.9E-05 5 141 49 1.6E-11
14 119 52 3.2E-07 4 23 19 6.4E-01
13 57 3 6.3E-14 3 147 40 1.4E-15
12 127 123 8.5E-01 2 52 57 7.0E-01
11 2180 3319 p < 2.2E-16 1 114 76 7.1E-03
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図 4.11 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.21 lambda=0.150の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 317 193 4.4E-08 10 1210 1343 9.0E-03
19 213 236 3.0E-01 9 4 9 2.7E-01
18 246 161 2.9E-05 8 76 81 7.5E-01
17 484 898 p < 2.2E-16 7 35 65 3.5E-03
16 16 22 4.2E-01 6 0 5 6.3E-02
15 249 199 2.1E-02 5 870 326 p < 2.2E-16
14 198 244 3.2E-02 4 134 277 1.5E-12
13 330 320 7.2E-01 3 107 129 1.7E-01
12 9 3 1.5E-01 2 4 0 1.3E-01
11 58 45 2.4E-01 1 0 4 1.3E-01
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図 4.12 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.22 lambda=0.300の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 135 303 6.5E-16 10 101 138 2.0E-02
19 56 70 2.5E-01 9 27 33 5.2E-01
18 879 352 p < 2.2E-16 8 2 4 6.9E-01
17 12 15 7.0E-01 7 188 159 1.3E-01
16 192 219 2.0E-01 6 358 383 3.8E-01
15 1655 2034 4.7E-10 5 231 245 5.5E-01
14 0 7 1.6E-02 4 173 102 2.2E-05
13 243 296 2.5E-02 3 251 149 3.8E-07
12 4 9 2.7E-01 2 45 33 2.1E-01
11 4 0 1.3E-01 1 4 9 2.7E-01
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図 4.13 lambda=0.500の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.23 lambda=0.500の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 4 0 1.3E-01 10 55 102 2.2E-04
19 151 136 4.1E-01 9 16 16 1.0E+00
18 9 10 1.0E+00 8 143 120 1.7E-01
17 115 124 6.0E-01 7 104 126 1.7E-01
16 0 9 3.9E-03 6 182 179 9.2E-01
15 0 4 1.3E-01 5 202 147 3.8E-03
14 161 114 5.4E-03 4 41 44 8.3E-01
13 909 539 p < 2.2E-16 3 172 131 2.1E-02
12 2070 2382 3.1E-06 2 0 4 1.3E-01
11 81 191 2.1E-11 1 145 182 4.6E-01
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図 4.14 lambda=1.000の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.24 lambda=1.000の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2） 
 
4.2.2 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセット 
4.2.2.1 すべてのチャンネルのデータを用いた場合 
4.2.1.1と同様に、14チャンネル脳波計EPOC+を用いた場合のデータに対して、スパースコ
ーディングを行うことで、生体情報データを辞書とスパース係数で近似表現し、得られたスパ
ース係数をk-means法によってクラスタリングした。 
データセットとして、非正規化EEGを成分ごとに z-scoreによって正規化したものを、さら
にその絶対値の最大値で割ることで -1〜1の範囲内に正規化したものに、RRI変化率、時刻 t
の瞳孔径データを加えた632次元のデータセットを用いた。データ数は9120である。 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 4 1 8.0E-01 10 0 4 1.3E-01
19 2 2 1.0E+00 9 91 70 1.1E-01
18 82 96 3.3E-01 8 85 85 1.0E+00
17 6 13 1.7E-01 7 38 39 1.0E+00
16 0 3 2.5E-01 6 69 106 6.6E-01
15 3 19 8.6E-04 5 0 3 2.5E-01
14 203 171 1.1E-01 4 0 4 1.3E-01
13 145 153 6.9E-01 3 3804 3767 6.8E-01
12 4 2 6.9E-01 2 4 0 1.3E-01
11 4 0 1.3E-01 1 16 22 4.2E-01
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スパースコーディングのパラメータ lambdaを0.150, 0.075, 0.050と3段階に、k-means法
のクラスタ数を10, 20, 30, 50, 100に変化させてクラスタリングを行った。基底数は2000であ
る。ここでは、クラスタ数20の場合の結果を示す。 
各被験者、パラメータの場合のスパース係数のスパース性を以下の表 4.25 に示す。また、
lambdaを0.150, 0.075, 0.050と変化させた場合のSubject 1のクラスタリング結果を、以下
の図 4.15, 図 4.16, 図 4.17に示す。同様に、Subject 2のクラスタリング結果を以下の図 4.18, 
図 4.19, 図 4.20に、Subject 5のクラスタリング結果を図 4.21, 図 4.22, 図 4.23に示す。デ
ータは楽曲聴取の時系列順に並んでおり、縦の線が楽曲ごとの境界を示している。また、背景
が青く塗りつぶされている部分が「好き」楽曲、白塗りの部分が「嫌い」楽曲であることを示
している。 
結果として、いずれの場合も高いスパース性が得られたが、ほとんどのデータが一つのクラ
スタに分類されており、楽曲に対する嗜好ごとに目立った異なる傾向は見られなかった。
lambda=0.150 の場合は、データのレンジに対してパラメータの値が大きすぎたために元の
EEG データの再現性が低くなってしまっており、その結果、ほぼすべてのデータが同一のク
ラスタに分類されてしまったと考えられる。しかし、lambdaを 0.050まで下げることでスパ
ース性を下げて元データの再現性を向上させても、クラスタリング結果に目立った特徴は見ら
れなかった。理由として、9120というデータ数では、元データの 632という次元数に対して
データ数が少なく、きちんと学習が行えていない可能性が考えられる。 
表 4.25 スパース性 
 
被験者 lambda スパース性[%]
0.150 98.0
0.075 92.0
0.050 87.6
0.150 99.3
0.075 96.9
0.050 94.0
0.150 99.3
0.075 96.0
0.050 93.3
Subject 1
Subject 2
Subject 5
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図 4.15 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
 
図 4.16 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
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図 4.17 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
 
図 4.18 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
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図 4.19 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
 
図 4.20 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
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図 4.21 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 5） 
 
 
図 4.22 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 5） 
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図 4.23 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 5） 
 
4.2.2.2 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合 
4.2.2.1と同様に、非正規化EEGを成分ごとに z-scoreによって正規化したEEGを、さらに
その絶対値の最大値で割ることで -1〜1の範囲内に正規化したEEGを用いて、スパースコー
ディングによる解析を行った。 
4.2.1.2で述べたように、すべてのチャンネルを用いた場合の解析では、632という次元数に
対して 9120というデータ数ではデータ量が学習のために不足していた可能性を考慮し、一部
のチャンネルのEEGのみを用いたデータセットによる解析を行った。ここでは、4.2.1.2と同
様に、SVMによる解析で最も高い正解率を示したT8からのEEGに、RRI変化率、時刻 tの
瞳孔径データを加えた632次元のデータセットを用いた。データ数は 9120である。 
スパースコーディングのパラメータ lambdaを、Subject 1では0.150, 0.075, 0.050と3段
階に、Subject 2では0.150, 0.075, 0.050, 0.030, 0.010と5段階に、k-means法のクラスタ数
はどちらの被験者においても10, 20, 30, 50, 100に変化させてクラスタリングを行った。基底
数は150である。ここでは、クラスタ数20の場合の結果を示す。 
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各被験者、パラメータの場合のスパース係数のスパース性を以下の表 4.26 に示す。また、
lambdaを0.150, 0.075, 0.050と変化させた場合のSubject 1のクラスタリング結果を、以下
の図 4.24, 図 4.25, 図 4.26に、それぞれの場合の各クラスタ内の楽曲に対する嗜好ごとのデ
ータ数と、二項検定を行った結果のp値をまとめた表を以下の表 4.27, 表 4.28, 表 4.29に示
す。同様に、lambdaを0.150, 0.075, 0.050, 0.030, 0.010と変化させたときのSubject 2の結
果を、以下の図 4.27, 図 4.28, 図 4.29, 図 4.30, 図 4.31と、表 4.30, 表 4.31, 表 4.32, 表 
4.33, 表 4.34に示す。データは楽曲聴取の時系列順に並んでおり、縦の線が楽曲ごとの境界を
示している。また、背景が青く塗りつぶされている部分が「好き」楽曲、白塗りの部分が「嫌
い」楽曲であることを示している。 
結果として、z-scoreによって正規化したEEGをさらに -1〜1の範囲内に正規化することで、
4.2.1.2の結果と比較して、同一パラメータ（lambda=0.150）のときのスパース性は大きく向
上した。また、すべてのチャンネルのデータを用いた場合と比べて、楽曲に対する嗜好ごとに
異なった特徴が見られるクラスタが存在することが確認できる。例として、図 4.25 および表 
4.28から、Subject 1のパラメータ lambda=0.075の場合には、クラスタ20, クラスタ17、ク
ラスタ 12 には「好き」楽曲を聴取しているときのデータが多く分布しており、反対に、クラ
スタ3とクラスタ2には「嫌い」楽曲を聴取しているときのデータが多く分布していることが
わかる。このように、z-scoreによって正規化した場合の結果と同様に、嗜好ごとに異なった特
徴が見られるクラスタが存在することがわかる。 
また、z-score によって正規化したデータセットを用いた場合と比較すると、Subject 2 は
lambda=1.000のときに96.1[%]のスパース性を示しており、これは z-scoreを絶対値の最大値
で割った今回のデータセットにおける lambda=0.050（スパース性 95.0[%]）と近い値である
が、前者の場合（図 4.14）は楽曲に対する嗜好によって特徴の見られるクラスタが確認できな
かったのに対して、後者の場合（図 4.29）はそのようなクラスタが確認できた。したがって、
スパースコーディングにおける解析のデータ処理方法としては、z-scoreをそのまま用いるより
も絶対値の最大値で割ることで -1〜1 の範囲にさらに正規化したデータセットを用いるべき
であると考えられる。 
表 4.26 スパース性 
 
  
被験者 lambda スパース性[%]
0.150 93.6
0.075 84.4
0.050 79.7
0.150 99.2
0.075 97.4
0.050 95.0
0.030 89.1
0.010 76.3
Subject 1
Subject 2
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図 4.24 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.27 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 2129 3162 p < 2.2E-16 10 31 127 5.4E-15
19 157 107 2.5E-03 9 95 22 5.3E-12
18 28 102 4.4E-11 8 7 0 1.6E-02
17 109 109 1.0E+00 7 37 21 4.8E-02
16 1005 238 p < 2.2E-16 6 40 31 3.4E-01
15 50 80 1.1E-02 5 83 48 2.8E-03
14 2 177 p < 2.2E-16 4 89 86 8.8E-01
13 51 23 1.5E-03 3 59 64 7.2E-01
12 65 12 5.9E-10 2 68 17 2.2E-08
11 441 117 p < 2.2E-16 1 14 17 7.2E-01
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図 4.25 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.28 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 1011 267 p < 2.2E-16 10 207 122 3.2E-06
19 154 49 7.8E-14 9 4 0 1.3E-01
18 236 121 1.2E-09 8 28 102 4.4E-11
17 121 13 p < 2.2E-16 7 123 138 3.9E-01
16 9 12 6.6E-01 6 93 112 2.1E-01
15 115 96 2.2E-01 5 52 30 2.0E-02
14 33 12 2.5E-03 4 221 145 8.4E-05
13 263 254 7.3E-01 3 254 952 p < 2.2E-16
12 255 60 p < 2.2E-16 2 1213 1837 p < 2.2E-16
11 127 92 2.1E-02 1 41 146 5.1E-15
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図 4.26 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
表 4.29 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 1） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 133 26 p < 2.2E-16 10 120 173 2.3E-03
19 746 212 p < 2.2E-16 9 185 86 1.8E-09
18 168 103 9.4E-05 8 130 87 4.2E-03
17 491 158 p < 2.2E-16 7 141 52 1.1E-10
16 1083 1800 p < 2.2E-16 6 216 43 p < 2.2E-16
15 8 1 3.9E-02 5 166 83 1.6E-07
14 103 159 6.5E-04 4 83 217 5.6E-15
13 184 237 1.1E-02 3 150 866 p < 2.2E-16
12 180 103 5.5E-06 2 43 18 1.9E-03
11 48 25 9.5E-03 1 182 111 4.0E-05
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図 4.27 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.30 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 4 4 1.0E+00 10 4 0 1.3E-01
19 0 1 1.0E+00 9 0 8 7.8E-03
18 28 140 p < 2.2E-16 8 5 0 6.3E-02
17 67 52 2.0E-01 7 51 46 6.8E-01
16 26 98 5.0E-11 6 4066 3887 4.6E-02
15 0 1 1.0E+00 5 35 96 9.4E-08
14 62 22 1.5E-05 4 43 23 1.9E-02
13 23 30 4.1E-01 3 4 0 1.3E-01
12 42 101 8.7E-07 2 0 1 1.0E+00
11 100 49 3.6E-05 1 0 1 1.0E+00
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図 4.28 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.31 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 86 44 2.9E-04 10 118 123 8.0E-01
19 68 119 2.4E-04 9 4 4 1.0E+00
18 53 130 1.2E-08 8 0 6 3.1E-02
17 8 0 7.8E-03 7 42 50 4.7E-01
16 218 117 3.7E-08 6 201 128 6.8E-05
15 79 159 2.4E-07 5 54 102 1.5E-04
14 0 4 1.3E-01 4 5 1 2.2E-01
13 4 3 1.0E+00 3 29 96 1.4E-09
12 0 5 6.3E-02 2 115 102 4.2E-01
11 3429 3323 2.0E-01 1 47 44 8.3E-01
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図 4.29 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.32 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 51 44 5.4E-01 10 164 158 7.8E-01
19 43 98 4.2E-06 9 7 4 5.5E-01
18 0 3 2.5E-01 8 62 111 2.4E-04
17 141 90 9.6E-04 7 32 33 1.0E+00
16 102 53 1.0E-04 6 62 64 9.3E-01
15 80 149 6.0E-06 5 41 106 8.1E-08
14 4 10 1.8E-01 4 1687 2213 p < 2.2E-16
13 1837 1091 p < 2.2E-16 3 18 86 8.2E-12
12 4 4 1.0E+00 2 152 170 3.4E-01
11 15 26 1.2E-01 1 58 47 3.3E-01
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図 4.30 lambda=0.030の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.33 lambda=0.030の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
 
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 154 97 3.9E-04 10 51 181 p < 2.2E-16
19 1679 1380 7.0E-08 9 7 10 6.3E-01
18 125 101 1.3E-01 8 98 181 7.6E-07
17 0 4 1.3E-01 7 132 108 1.4E-01
16 76 31 1.6E-05 6 164 50 2.3E-15
15 112 106 7.4E-01 5 153 143 6.0E-01
14 35 166 p < 2.2E-16 4 0 8 7.8E-03
13 1433 1712 7.0E-07 3 120 71 4.8E-04
12 147 94 7.7E-04 2 22 64 6.5E-06
11 48 53 6.9E-01 1 4 0 1.3E-01
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図 4.31 lambda=0.010の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
表 4.34 lambda=0.010の場合のクラスタリング結果（Subject 2） 
 
  
クラスタ 好き 嫌い p-value クラスタ 好き 嫌い p-value
20 211 156 4.8E-03 10 278 206 1.2E-03
19 51 48 8.4E-01 9 162 132 9.1E-02
18 0 9 3.9E-03 8 43 105 3.6E-07
17 0 12 4.9E-04 7 153 176 2.3E-01
16 171 42 p < 2.2E-16 6 867 710 8.4E-05
15 94 236 3.1E-15 5 709 995 4.5E-12
14 29 27 8.9E-01 4 226 283 1.3E-02
13 237 361 4.5E-07 3 65 211 p < 2.2E-16
12 4 0 1.3E-01 2 94 137 5.6E-03
11 944 514 p < 2.2E-16 1 222 200 3.1E-01
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 3層ニューラルネットワーク 
4.3.1 z-scoreによって正規化したデータセット 
14チャンネル脳波計EPOC+を用いた場合のデータに対して、3層ニューラルネットワーク
による学習と予測を行った。 
ここでは、非正規化EEGを成分ごとに z-scoreによって正規化したEEGのうち、一部のチ
ャンネルのEEGのみを用いたデータセットによる解析を行った。ここでは、4.1.2.2で行った、
1チャンネルからのEEGデータのみを用いたSVMによる解析において、最も高い正解率を示
したT8からのEEGに、RRI変化率、時刻 tの瞳孔径データを加えた47次元のデータセット
を用いた。データ数は9120である。 
3.3.3で述べたように、40楽曲分のデータのうち、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、
残りの4楽曲分のデータをテストデータとして、すべての楽曲がテストデータとなるように検
証を10回繰り返し、10回の平均正解率を算出した。チャンスレベルは0.500である。設定し
たパラメータ等は表 3.5に示した通りである。 
Subject 1の解析結果を図 4.32, 表 4.35に、Subject 2の解析結果を図 4.33, 表 4.36に示
す。 
結果として、最も高い正解率を示したパラメータは、Subject 1 では size=2, rang=0.9, 
decay=0.1 (Accuracy=0.740), Subject 2 で は size=1, rang=0.1, decay=0.0005 
(Accuracy=0.623) であった。この結果は、同様のデータセットでSVMを用いて学習を行った
場合の正解率（表 4.8）である0.725, 0.591をそれぞれ上回る結果である。しかし、設定した
パラメータの組み合わせによって正解率にはばらつきがあり、一貫して SVMの結果を上回る
正解率を得られているわけではない。 
また、size, rang, decayの各パラメータを変化させて様々なパターンで学習させることで最
適なパラメータの検討を試みたが、各パラメータや被験者間で一貫した傾向は見られなかった。 
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図 4.32 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1） 
 
表 4.35 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1） 
 
0.500
0.550
0.600
0.650
0.700
0.750
0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1
size = 1 size = 2 size = 3 size = 5 size = 10
Subject 1, z-score
rang = 0.1 rang = 0.3 rang = 0.5 rang = 0.7 rang = 0.9
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
0 0.719 0.721 0.725 0.713 0.721
0.0005 0.718 0.711 0.716 0.712 0.715
0.1 0.711 0.729 0.720 0.716 0.728
0 0.722 0.712 0.723 0.720 0.717
0.0005 0.711 0.712 0.719 0.732 0.701
0.1 0.712 0.735 0.735 0.731 0.740
0 0.713 0.719 0.708 0.725 0.705
0.0005 0.730 0.726 0.722 0.723 0.723
0.1 0.705 0.712 0.720 0.725 0.727
0 0.692 0.706 0.695 0.704 0.704
0.0005 0.709 0.704 0.689 0.704 0.704
0.1 0.718 0.718 0.710 0.723 0.726
0 0.695 0.698 0.700 0.699 0.692
0.0005 0.696 0.694 0.698 0.698 0.689
0.1 0.712 0.689 0.692 0.694 0.709
rang
1
2
3
5
10
size decay
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図 4.33 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2） 
 
表 4.36 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2） 
 
  
0.500
0.550
0.600
0.650
0.700
0.750
0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1
size = 1 size = 2 size = 3 size = 5 size = 10
Subject 2, z-score
rang = 0.1 rang = 0.3 rang = 0.5 rang = 0.7 rang = 0.9
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
0 0.594 0.608 0.594 0.588 0.590
0.0005 0.623 0.595 0.613 0.594 0.595
0.1 0.599 0.602 0.604 0.608 0.607
0 0.601 0.598 0.607 0.552 0.569
0.0005 0.601 0.605 0.613 0.562 0.583
0.1 0.613 0.583 0.620 0.604 0.609
0 0.579 0.523 0.562 0.570 0.579
0.0005 0.573 0.584 0.539 0.616 0.599
0.1 0.589 0.583 0.578 0.615 0.592
0 0.579 0.578 0.576 0.573 0.570
0.0005 0.577 0.583 0.580 0.533 0.572
0.1 0.586 0.557 0.592 0.592 0.579
0 0.586 0.548 0.567 0.552 0.569
0.0005 0.565 0.555 0.563 0.573 0.580
0.1 0.578 0.581 0.573 0.576 0.579
rang
1
2
3
5
10
size decay
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4.3.2 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセット 
4.3.1と同様に、14チャンネル脳波計EPOC+を用いた場合のデータに対して、3層ニューラ
ルネットワークによる学習と予測を行った。 
非正規化EEGを成分ごとに z-scoreによって正規化したEEGのうち、一部のチャンネルの
EEGのみを用いたデータセットによる解析を行った。データセットとして、非正規化EEGを
成分ごとに z-scoreによって正規化したものを、さらにその絶対値の最大値で割ることで -1〜
1の範囲内に正規化したものに、RRI変化率、時刻 tの瞳孔径データを加えた47次元のデータ
セットを用いた。データ数は9120である。 
40楽曲分のデータのうち、36楽曲分のデータをトレーニングデータ、残りの 4楽曲分のデ
ータをテストデータとして、すべての楽曲がテストデータとなるように検証を10回繰り返し、
10回の平均正解率を算出した。チャンスレベルは0.500である。設定したパラメータ等は表 3.5
に示した通りである。 
Subject 1の解析結果を図 4.34, 表 4.37に、Subject 2の解析結果を図 4.35, 表 4.38に示
す。 
結果として、最も高い正解率を示したパラメータは、Subject 1 では size=2, rang=0.3, 
decay=0.1 (Accuracy=0.738), Subject 2 で は size=2, rang=0.5, decay=0.0005 
(Accuracy=0.631) であった。この結果は、同様のデータセットでSVMを用いて学習を行った
場合の正解率（表 4.8）である0.725, 0.591をそれぞれ上回る結果である。しかし、4.3.1と同
様に、設定したパラメータの組み合わせによって正解率にはばらつきがあり、一貫して SVM
の結果を上回る正解率を得られているわけではない。 
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図 4.34 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1） 
 
表 4.37 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1） 
 
0.500
0.550
0.600
0.650
0.700
0.750
0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1
size = 1 size = 2 size = 3 size = 5 size = 10
Subject 1, z-score (abs)
rang = 0.1 rang = 0.3 rang = 0.5 rang = 0.7 rang = 0.9
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
0 0.724 0.726 0.719 0.713 0.719
0.0005 0.724 0.716 0.724 0.686 0.685
0.1 0.720 0.722 0.718 0.727 0.731
0 0.705 0.731 0.723 0.729 0.716
0.0005 0.702 0.733 0.723 0.711 0.724
0.1 0.723 0.738 0.715 0.729 0.707
0 0.720 0.709 0.722 0.721 0.728
0.0005 0.716 0.727 0.737 0.736 0.730
0.1 0.721 0.732 0.731 0.724 0.727
0 0.710 0.691 0.703 0.700 0.699
0.0005 0.704 0.718 0.716 0.715 0.703
0.1 0.719 0.721 0.711 0.715 0.711
0 0.689 0.691 0.680 0.676 0.692
0.0005 0.687 0.685 0.693 0.699 0.695
0.1 0.704 0.715 0.715 0.701 0.707
rang
1
2
3
5
10
size decay
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図 4.35 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2） 
 
表 4.38 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2） 
 
  
0.500
0.550
0.600
0.650
0.700
0.750
0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1 0 0.0005 0.1
size = 1 size = 2 size = 3 size = 5 size = 10
Subject 2, z-score (abs)
rang = 0.1 rang = 0.3 rang = 0.5 rang = 0.7 rang = 0.9
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
0 0.582 0.603 0.600 0.570 0.596
0.0005 0.594 0.595 0.599 0.612 0.595
0.1 0.569 0.572 0.604 0.605 0.606
0 0.585 0.586 0.605 0.527 0.556
0.0005 0.575 0.599 0.631 0.601 0.600
0.1 0.590 0.588 0.614 0.607 0.591
0 0.580 0.579 0.590 0.589 0.582
0.0005 0.596 0.585 0.594 0.562 0.579
0.1 0.599 0.584 0.622 0.594 0.581
0 0.570 0.577 0.522 0.565 0.578
0.0005 0.590 0.568 0.557 0.584 0.593
0.1 0.582 0.598 0.557 0.579 0.609
0 0.579 0.580 0.569 0.571 0.582
0.0005 0.585 0.575 0.549 0.580 0.583
0.1 0.597 0.573 0.579 0.591 0.605
rang
1
2
3
5
10
size decay
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 考察 
4.4.1 楽曲に対する嗜好の推定について 
4チャンネル脳波計Museと 14チャンネル脳波計 EPOC+ を用いて、楽曲聴取中の EEG
から楽曲に対する嗜好の推定が可能であるかについて SVM を用いて検討した結果、4チャン
ネル脳波計を用いた場合には2名の被験者の両方がチャンスレベル程度の正解率に留まったが、
14チャンネル脳波計を用いた場合には3名中2名の被験者でチャンスレベルを超える正解率を
得た。したがって、楽曲聴取中の EEGには、楽曲に対する嗜好ごとに異なった特徴が現れて
おり、SVMを始めとする機械学習を用いて学習することが可能であることが示唆される。 
今回の検証は、実験中に聴取させた全40楽曲分のデータのうち、36楽曲分をトレーニング
データ、残りの4楽曲分をテストデータとする、すなわち未学習データをテストデータとする
外挿として行った。このことから、楽曲に対する嗜好について、SVM を用いて楽曲聴取中の
EEG を始めとする生体情報データを学習することで、楽曲聴取者の嗜好がまだ明らかでない
未知の楽曲についても、その楽曲を聴取中の生体情報を取得・解析することによって、聴取者
の楽曲に対する嗜好を推定することが可能であることが示唆される。 
4.4.2 嗜好の推定に有用なEEGの測定部位 
4 チャンネル脳波計を用いた場合では、嗜好の推定における正解率はチャンスレベルに留ま
ったが、14チャンネル脳波計を用いた場合には3名中2名の被験者でチャンスレベルを超える
正解率を得た。 
14チャンネル脳波計において、4.1.2.2においてチャンネルごとのEEGを用いて解析を行っ
た結果、楽曲に対する嗜好の推定には、右側頭部 T8による EEGの利用が有用であることが
示唆された。したがって、今回の実験においては、4チャンネルと14チャンネルというチャン
ネルの数の差によって正解率が変化したわけではなく、測定部位の違いによって生じた差であ
ったという結果となった。 
脳機能の観点から考えたとき、側頭部は一般的に聴覚情報や記憶、感情などに関する処理を
行っていると考えられている。また、特に、左半球を優位半球と仮定した場合には、右側頭部
は非言語情報を思い出すということに関係していると考えられている。 
したがって、今回の実験で右側頭部 T8による EEGを用いた場合に比較的高い正解率を示
した理由として、嗜好によって異なった傾向を持っていると考えられる、楽曲によって想起さ
れる感情や記憶によって、T8におけるEEGが変化している可能性が考えられる。 
4.4.3 ジャイロデータについて 
4.1.5において、楽曲に対する嗜好の推定においてジャイロデータの利用が非常に有用である
ことと、データ処理方法としては、3.2.5で述べた 3パターンのうち、パターン 3の複数の窓
幅の分散を含むジャイロデータが最も有用であることが示された。 
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パターン 3のジャイロデータは、0.25〜10[sec]の窓幅の分散によって構成される 24次元の
データセットを用いてSVMによる解析を行ったとき、いずれの被験者においても 8割に近い
非常に高い正解率を示した。 
3.1.5で述べたように、被験者には、実験中はなるべく頭を動かさずに楽曲を聴取するように
インストラクションを与えているため、その指示がきちんと守られているのであれば、ジャイ
ロデータには嗜好の推定に有用であるような情報は含まれないはずであると考えられる。しか
し実際には、ジャイロデータのみを用いた場合でもこのように非常に高い正解率を示している
ことから、インストラクションを与えたのにもかかわらず、それでも無意識に現れてしまった
身体の揺れによって、聴取中の楽曲の嗜好が推定されている可能性が考えられる。 
今回の実験では、ジャイロデータによる嗜好の推定が可能であるということが示唆されたが、
これは「なるべく頭を動かさずに」という制限の元で楽曲を聴取させたことで、頭を動かさず
に楽曲を聴取しようとする意思と、聴取中の楽曲に対する嗜好による気分の高まりなどが影響
しあい、偶然導かれた結果である可能性が考えられる。日常の中における楽曲聴取という観点
から考えた場合、頭の動きを制限されることは自然な聴取の妨げになると考えられる。そのた
め、「なるべく頭を動かさずに」という指示を与えて聴取させた場合と、そのような指示をせず
に聴取させた場合とで比較実験を行い、ジャイロデータの有用性を検討していく必要がある。 
4.4.4 スパースコーディングにおける特徴的な基底と構成要素 
スパースコーディングを行うことで、生体情報データを辞書とスパース係数で近似表現し、
得られたスパース係数をk-means法によってクラスタリングしたとき、EEGの一部のチャン
ネル（T8）のみのデータセットを用いた場合には、楽曲に対する嗜好ごとに異なった特徴が見
られるクラスタが存在することが確認できた。 
このような特徴の見られるクラスタについて、該当クラスタに含まれるデータが、生体情報
によって構成される、なにか特定の基底に反応しているかどうかを検証した。 
ここでは、今回の代表的なクラスタリング結果である、z-scoreを絶対値の最大値で割ったデ
ータセットで、一部のチャンネルのデータのみを用いた場合のSubject 1、lambda=0.150の結
果（図 4.24, 表 4.27）について検証した。 
特徴が見られる 4つのクラスタ（クラスタ 20, クラスタ 16, クラスタ 14, クラスタ 11）の
うち、クラスタ14とクラスタ11において、該当クラスタ内のデータがよく反応している基底
が存在した。クラスタ 14に含まれる全 179データが基底 103に反応しており、基底 103は
EEG（24, 26-27, 29, 31-45[Hz]）と、RRI変化率、瞳孔径データによって構成されている（図 
4.36）。また、クラスタ11においては、全558データ中332データが基底66に反応しており、
基底66はEEG（7-12, 15[Hz）と、同様にRRI変化率、瞳孔径データによって構成されてい
る（図 4.37）。 
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基底103を構成するEEGはβ波とγ波の一部であり、基底66を構成するEEGはα波の一
部である。これらの結果から、楽曲に対する嗜好は、α波やβ波、γ波といったEEGと、RRI
変化率、瞳孔径に影響を与えている可能性が示唆される。 
 
図 4.36 基底103の構成要素 
 
 
 
図 4.37 基底66の構成要素 
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第5章 結論 
 まとめ 
本研究では、生体情報を用いた楽曲聴取者の嗜好の推定を目的として実験を行った。楽曲聴
取中の EEGを始めとした生体情報について複数の機械学習手法を用いて学習し、嗜好情報が
未知の楽曲について、楽曲聴取中の生体情報から嗜好の推定が可能であるかどうかについて検
討した。 
結果として、SVMを用いた解析においては、14チャンネル脳波計を用いた場合に、3名中
2名の被験者でチャンスレベルを超える平均65%程度の正解率が得られ、楽曲聴取中の生体情
報を用いた嗜好の推定が可能であることが示唆された。また、脳波計の各測定部位の有用性に
ついて検討した結果、楽曲に対する嗜好の推定には右側頭部 T8から取得される EEGの利用
が有用である可能性が示された。 
また、スパースコーディングとk-means法によるクラスタリングを用いて解析した結果、楽
曲に対する嗜好ごとに異なった特徴が見られるクラスタが確認できた。このことから、SVMと
異なる教師なし学習という手法においても、楽曲聴取中の生体情報から嗜好の推定が可能であ
ることが示唆された。 
 今後の課題 
5.2.1 被験者数の増加 
本研究における実験は、被験者5名という限られた人数に対して行われ、生体情報の測定の
不備等もあり、実際に解析が行えたのは 3名という非常に少ない人数に留まった。また、解析
対象の被験者の中でも、本研究で楽曲の嗜好推定における有用性が示唆された T8 における
EEG が測定できていたのは 2 名に留まっており、いずれも女性であり性差の影響についても
考慮できていない。 
したがって、今後の課題として、被験者数を増加させても同様の傾向が確認できるかどうか、
検討を重ねていく必要がある。 
5.2.2 実験手法の見直し 
本実験では、クラス間のトレーニングデータのデータ数において不均衡が発生することを防
ぐため、被験者には事前に「好き」な楽曲を 20曲、「嫌い」な楽曲を 20曲、被験者自身の判
断で選定してもらった。「嫌い」な楽曲は、その特性上日常生活の中で複数回聴取するものでは
ないと考えられるので、実験で使用された楽曲はいずれも被験者にとって既知の楽曲ではある
が、「好き」「嫌い」という嗜好の違いによって、各楽曲の認知度・聴取経験に差があったので
はないかと考えられる。 
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楽曲聴取中の生体情報を用いた嗜好推定を、実際に音楽コンテンツ推薦システムの構築に応
用していくことを考えた場合には、楽曲に対する「好き」「嫌い」という嗜好情報を、可能な限
り少ない聴取回数の段階で推定する必要があると考えられる。今回の実験で行った「好き」「嫌
い」という2クラスの分類は、「複数回聴取したことのある思い入れのある楽曲」「あまり聴取
したことのない楽曲」という2クラスの分類にも近しい可能性があり、楽曲に対する嗜好その
ものの分類とは少し異なったものになってしまっていた可能性も考えられる。 
また、被験者によっては、楽曲を聴取する際に「嫌い」という感情を抱きにくい被験者もお
り、そもそもの使用楽曲の選定が困難であったという声や、一部の被験者では、事前に選定し
て申告してもらった「好き」「嫌い」という嗜好情報と、実際にアンケート調査によって取得し
た楽曲聴取時の嗜好情報とに矛盾が生じることもあった。そのため、被験者に事前に選定して
もらう楽曲とは別に、被験者にとって未知と思われる楽曲も聴取させるなど、楽曲の選定方法
や実験手法について最適な手段を模索する必要がある。 
 63 
謝辞 
本論文を作成するにあたり、多くの丁寧なご指導を賜りました亀山渉教授と菅沼睦客員主任
研究員に、心より感謝いたします。また、実験に快く協力してくださった皆様と、亀山研究室
のメンバにも、心からの感謝の意を表します。 
 64 
参考文献 
[1] IFPI, "IFPI Global Music Report 2016", <http://www.ifpi.org/downloads/GMR2016.pdf>, 
2016 (2019/01/31 最終確認) 
[2] "AWA - 音楽ストリーミングサービス", <https://awa.fm/> (2019/01/31 最終確認) 
[3] "音楽発見サービス - Spotify", <https://www.spotify.com/jp/> (2019/01/31 最終確認) 
[4] 田崎新二, 伊賀崎伴彦, 村山伸樹, 古賀広昭, "音楽鑑賞時におけるヒトの感性と生体信号の
関連性", 電気学会論文誌C(電子・情報・システム部門誌), Vol.122, No.9, pp.1632-1638, 2002 
[5] 入戸野宏, 堀忠雄, "心理学研究における事象関連電位(ERP)の利用", 広島大学総合科学部
紀要Ⅳ理系編, Vol.26, pp.15-31, 2000 
[6] American Clinical Neurophysiology Society, "Guideline 5: Guidelines for Standard 
Electrode Position Nomenclature", Journal of Clinical Neurophysiology, Vol.23, No.2, 
pp.107-110, 2006 
[7] 高津浩彰, 宗像光男, 小関修, 横山清子, 渡辺與作, 高田和之, "心拍変動による精神的スト
レスの評価についての検討", 電気学会論文誌C(電子・情報・システム部門誌), Vol.120, No.1, 
pp.104-110, 2000 
[8] Yuan-Pin Lin, Chi-Hong Wang, Tzyy-Ping Jung, Tien-Lin Wu, Shyh-Kang Jeng, 
Jeng-Ren Duann, and Jyh-Horng Chen, "EEG-Based Emotion Recognition in Music 
Listening", IEEE Transactions on Biomedical Engineering, Vol.57, No.7, pp.1798-1806, 
2010 
[9] N. Thammasan, K. Moriyama, K. Fukui, and M. Numao, "EEG-based Investigation of 
Music Familiarity and Emotion", The 29th Annual Conference of the Japanese Society for 
Artificial Intelligence, pp.1-4, 2015 
[10] L. A. Schmidt, L. J. Trainor, "Frontal brain electrical activity (EEG) distinguishes 
valence and intensity of musical emotions", COGNITION AND EMOTION, Vol.15, No.4, 
pp.487-500, 2001 
[11] https://cran.r-project.org/web/packages/kernlab/kernlab.pdf  (2019/01/31 最終確認) 
[12] J. Mairal, F. Bach, J. Ponce and G. Sapiro., "Online Learning for Matrix Factorization 
and Sparse Coding", Journal of Machine Learning Research, Vol.11, pp.19-60, 2010 
[13] J. Mairal, F. Bach, J. Ponce and G. Sapiro., "Online Dictionary Learning for Sparseemo 
Coding", International Conference on Machine Learning, Montreal, Canada, 2009 
[14] https://cran.r-project.org/web/packages/nnet/nnet.pdf  (2019/01/31 最終確認) 
 65 
表一覧 
表 3.1 使用楽曲一覧（Subject 1） ............................................................................................ 8 
表 3.2 使用楽曲一覧（Subject 2） ............................................................................................ 9 
表 3.3 使用楽曲一覧（Subject 5） .......................................................................................... 10 
表 3.4 楽曲に対する嗜好を表す評価指標 ................................................................................ 12 
表 3.5 nnet関数に設定したパラメータ .................................................................................. 15 
表 4.1 正規化EEGを用いた場合の平均正解率 ...................................................................... 16 
表 4.2 非正規化EEGを用いた場合の平均正解率 .................................................................. 16 
表 4.3 正規化EEGを用いた場合の平均正解率 ...................................................................... 17 
表 4.4 非正規化EEGを用いた場合の平均正解率 .................................................................. 17 
表 4.5 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の正解率（Subject 1） ........................ 18 
表 4.6 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の正解率（Subject 2） ........................ 19 
表 4.7 一部のチャンネルのデータのみを用いた場合の正解率（Subject 5） ........................ 19 
表 4.8  T8によるEEGとRRI変化率・瞳孔径データを用いた場合の正解率 ..................... 20 
表 4.9 時系列を考慮した瞳孔径データによる解析結果 .......................................................... 20 
表 4.10 全14チャンネルのEEGとパターン1のジャイロデータによる解析結果 .............. 21 
表 4.11 全14チャンネルのEEGとパターン2のジャイロデータによる解析結果 .............. 22 
表 4.12 全14チャンネルのEEGとパターン3のジャイロデータによる解析結果 .............. 22 
表 4.13 T8によるEEGとパターン3のジャイロデータによる解析結果 ............................. 23 
表 4.14 パターン3のジャイロデータのみを用いた場合の解析結果 ..................................... 23 
表 4.15 スパース性 ................................................................................................................... 24 
表 4.16 スパース性 ................................................................................................................... 29 
表 4.17 lambda=0.150の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1）. 29 
表 4.18 lambda=0.300の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1）. 30 
表 4.19 lambda=0.500の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1）. 31 
表 4.20 lambda=1.000の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 1）. 32 
表 4.21 lambda=0.150の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2）. 33 
表 4.22 lambda=0.300の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2）. 34 
表 4.23 lambda=0.500の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2）. 35 
表 4.24 lambda=1.000の場合の各クラスタ内の楽曲の嗜好ごとのデータ数（Subject 2）. 36 
表 4.25 スパース性 ................................................................................................................... 37 
表 4.26 スパース性 ................................................................................................................... 43 
表 4.27 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 44 
表 4.28 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 45 
 66 
表 4.29 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 46 
表 4.30 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 47 
表 4.31 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 48 
表 4.32 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 49 
表 4.33 lambda=0.030の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 50 
表 4.34 lambda=0.010の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 51 
表 4.35 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1） ...... 53 
表 4.36 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2） ...... 54 
表 4.37 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1）
 ...................................................................................................................................................... 56 
表 4.38 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2）
 ...................................................................................................................................................... 57 
 
 67 
図一覧 
図 2.1 10-10法の電極配置位置.................................................................................................. 5 
図 3.1 楽曲聴取中に呈示するグレー画面 ................................................................................ 11 
図 3.2 実験の流れ ..................................................................................................................... 12 
図 4.1 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ....................................... 25 
図 4.2 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ....................................... 25 
図 4.3 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ....................................... 26 
図 4.4 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ....................................... 26 
図 4.5 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 5） ....................................... 27 
図 4.6 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 5） ....................................... 27 
図 4.7 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ....................................... 29 
図 4.8 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ....................................... 30 
図 4.9 lambda=0.500の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ....................................... 31 
図 4.10 lambda=1.000の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 32 
図 4.11 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2）...................................... 33 
図 4.12 lambda=0.300の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 34 
図 4.13 lambda=0.500の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 35 
図 4.14 lambda=1.000の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 36 
図 4.15 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 38 
図 4.16 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 38 
図 4.17 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 39 
図 4.18 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 39 
図 4.19 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 40 
図 4.20 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 40 
図 4.21 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 5） ..................................... 41 
図 4.22 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 5） ..................................... 41 
図 4.23 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 5） ..................................... 42 
図 4.24 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 44 
図 4.25 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 45 
図 4.26 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 1） ..................................... 46 
図 4.27 lambda=0.150の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 47 
図 4.28 lambda=0.075の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 48 
図 4.29 lambda=0.050の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 49 
図 4.30 lambda=0.030の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 50 
 68 
図 4.31 lambda=0.010の場合のクラスタリング結果（Subject 2） ..................................... 51 
図 4.32 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1） ...... 53 
図 4.33 z-scoreによって正規化したデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2） ...... 54 
図 4.34 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 1）
 ...................................................................................................................................................... 56 
図 4.35 z-scoreを絶対値の最大値で割ったデータセットを用いた場合の正解率（Subject 2）
 ...................................................................................................................................................... 57 
図 4.36 基底103の構成要素.................................................................................................... 60 
図 4.37 基底66の構成要素...................................................................................................... 60 
 
 69 
研究業績 
題目 発表年月 発表 連名者 
基礎律動による楽曲聴取順序の
識別に関する一検討 
2017年3月 
2017年 
電子情報通信学会 
総合大会, H-2 
菅沼睦、亀山渉 
EEG による楽曲聴取者の嗜好
の推定に関する検討 
2019年3月 
（発表予定） 
2019年 
電子情報通信学会 
総合大会, H-2 
田畑有紀子、 
菅沼睦、亀山渉 
 
